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Resumen. Un conjunto de modelos GARCH multivariados son estimados y
su validez emp´ ırica comparada a partir del c´ alculo de la medida VaR, para los
retornos diarios de la tasa de cambio nominal del peso colombiano con respecto
al d´ olar americano, euro, libra esterlina y yen japon´ es en el periodo 1999–2005.
La comparaci´ on de las estimaciones para la matriz de covarianza condicional
y los resultados obtenidos para la proporci´ on de fallo y el contraste de cuantil
din´ amico de Engle y Manganelli (2004) presentan evidencia a favor del modelo
de correlaci´ on condicional constante.
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Abstract. A set of multivariate GARCH models is estimated and its empirical
validity is compared from the calculation of the Value at Risk. Data used are
the daily returns of the nominal exchange rate of the Colombian peso vis-` a-vis
the American dollar, euro, sterling and Japanese yen for the period 1999–2005.
The comparison of the estimations for the conditional covariance matrix and
the results obtained for the proportion of failure and the dynamic quantile
test of Engle and Manganelli (2004), show evidence in favor of the model of
Conditional Constant Correlation.
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1. Introducci´ on
Debido a la creciente volatilidad observada en los mercados ﬁnancieros
durante las dos ´ ultimas d´ ecadas,1 ha surgido gran inter´ es por parte de los
acad´ emicos, inversionistas y autoridades reguladoras ﬁnancieras por dise˜ nar
herramientas que permitan una mejor comprensi´ on de la evoluci´ on de las va-
riables ﬁnancieras, en particular, de las dependencias temporales presentes en
los momentos condicionales de orden superior; con el ﬁn de lograr una adminis-
traci´ on m´ as eﬁciente del riesgo asociado a las ﬂuctuaciones de dichas variables.
En consecuencia, las consideraciones en torno al riesgo y la incertidumbre han
venido ocupando un lugar cada vez m´ as importante dentro de la teor´ ıa econ´ omi-
ca y ﬁnanciera, impulsando la creaci´ on de nuevas t´ ecnicas econom´ etricas que
permitan la modelaci´ on de los mismos.
El estudio de la volatilidad, como una v´ ıa para mejorar la administraci´ on
del riesgo ﬁnanciero, se constituye en un asunto de especial importancia en
la toma de decisiones de inversi´ on y creaci´ on de portafolios eﬁcientes, dada la
sensibilidad de los mismos ante cambios en esta. A partir del trabajo pionero
de Engle en 1982, en el que desarrolla el modelo autoregresivo de heterocedas-
ticidad condicional ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), se
han generado importantes adelantos en la modelaci´ on y pron´ ostico de la vo-
latilidad asociada a una serie de tiempo. La relevancia del modelo ARCH, y
muchas de sus extensiones dentro de las ﬁnanzas, surge de la directa asociaci´ on
entre la varianza y el riesgo, y del trade oﬀ existente entre el retorno de un
activo y su riesgo asociado, en el sentido de que una inversi´ on riesgosa puede
producir mayores retornos que una inversi´ on libre de riesgo; en consecuencia,
muchas de las teor´ ıas de determinaci´ on de precios de los activos, como por
ejemplo los modelos CAPM (Capital Asset Pricing Model), CCAMP (Con-
sumption CAPM), ICAPM (International CAPM) y APT (Arbitrage Pricing
Theory), entre otros, han encontrado una implementaci´ on emp´ ırica a partir de
esta herramienta (Bera y Higgins, 1993; Bollerslev, et al., 1992).
Adicionalmente, se ha demostrado que la familia de modelos ARCH captura
muchas de las regularidades emp´ ıricas asociadas a la volatilidad de los retornos
de los activos ﬁnancieros, por ejemplo, varianzas tiempo-variantes, distribucio-
nes leptoc´ urticas, volatilidad por cluster –grandes (peque˜ nos) cambios en los
precios, de cualquier signo, tienden a estar seguidos por grandes (peque˜ nos)
cambios de precios–, efectos leverage –correlaci´ on negativa entre los retornos
de un activo y cambios en su volatilidad futura–, persistencia, asimetr´ ıa en
la volatilidad –reacci´ on diferente de la volatilidad ante grandes incrementos o
ca´ ıdas en el precio de un activo–, entre muchas otras.2
De otra parte, el creciente proceso de globalizaci´ on econ´ omica ha propicia-
1Algunos de los eventos m´ as destacados han sido el colapso del mercado accionario de
Wall Street en octubre de 1987 y las crisis de los mercados emergentes y de Am´ erica Latina
(M´ exico, 1994–1995; Sudeste Asi´ atico, 1997–1999; Rusia, 1998; Brasil, 1998–1999, y Argen-
tina, 2001).
2Para una descripci´ on completa de estos hechos estilizados, v´ ease Bollerslev, et al. (1994);
Ghysels, et al. (1996), y Engle y Patton (2001).
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do la integraci´ on de los mercados ﬁnancieros generando una alta dependencia
entre los mismos; en este contexto la tasa de cambio se convierte en una de
las variables m´ as importantes en el campo de las ﬁnazas internacionales. En
consecuencia, es de gran importancia, tanto para los inversionistas como para
las instituciones ﬁnancieras, comprender la relaci´ on din´ amica existente entre
los retornos de los portafolios en moneda extranjera y los movimientos de corto
plazo de las tasas de cambio, incluyendo su dependencia temporal de segundo
orden, puesto que la administraci´ on de un portafolio internacional depende,
entre otros factores, de los movimientos esperados de esta variable a trav´ es del
tiempo, a menos que la paridad del poder de compra se mantenga (Bollerslev,
et al., 1992). Adicionalmente, el entendimiento de la evoluci´ on de la volatili-
dad de la tasa de cambio es un asunto clave para la formulaci´ on de pol´ ıtica
econ´ omica debido al impacto que esta tiene sobre un amplio conjunto de temas
macroecon´ omicos.3
La naturaleza heteroced´ astica de la din´ amica de la tasa de cambio de cor-
to plazo es ampliamente aceptada por lo que la metodolog´ ıa ARCH es un
candidato natural para su modelaci´ on.4 Sin embargo, muchos de los an´ alisis
importantes en la disciplina econ´ omica tienen sentido si se realizan en un con-
texto multivariado, en particular, en el ´ area de las ﬁnanzas, debido al hecho de
que la volatilidad asociada a los mercados ﬁnancieros se mueve conjuntamente
en el tiempo y a trav´ es de diferentes activos y mercados. En este sentido, una
estructura multivariada permite contrastar la existencia de efectos spillover o
de contagio en la volatilidad, impacto de las noticias (choques), eﬁciencia en
la determinaci´ on de los precios y dem´ as relaciones que se pueden presentar
entre los diferentes mercados ﬁnancieros (Baillie y Bollerslev, 1991). As´ ı mis-
mo, existen razones te´ oricas para utilizar modelos de volatilidad multivariada.
Por ejemplo, este tipo de especiﬁcaci´ on permite estimar de manera eﬁciente las
correlaciones cruzadas din´ amicas que pueden existir entre los retornos de un
conjunto de activos, lo cual es un factor crucial para la determinaci´ on de las
ganancias obtenidas a partir de la diversiﬁcaci´ on de un portafolio internacional
(Bera y Kim, 2002).
En este sentido, el objetivo de este art´ ıculo es modelar la distribuci´ on con-
dicional de los retornos de la tasa de cambio diaria del peso colombiano con
respecto al d´ olar americano, el euro, la libra esterlina y el yen japon´ es a partir
de la aplicaci´ on de modelos GARCH multivariados MGARCH (Multivariate
Generalized ARCH), para el periodo comprendido entre el 2 de enero de 1999
y el 28 de febrero de 2005. La elecci´ on de estas monedas se hizo con base en
los vol´ umenes de transacciones promedio diarias realizadas en d´ olares y euros
3El an´ alisis de la volatilidad de la tasa de cambio es importante ya que esta genera
incertidumbre en los precios de las importaciones y exportaciones, en el valor de las reser-
vas internacionales, en las posiciones de mercado abierto de moneda extranjera, en el valor
dom´ estico del pago de la deuda y las remesas lo cual a su vez afecta el nivel de salarios,
precios, producto y empleo dom´ estico (Diebold y Nerlove, 1989, y Baillie y Bollerslev, 1991).
4Algunas referencias al respecto son: Baillie y Bollerslev (1989, 1991); Hsieh (1988, 1989a,
1989b); Diebold y Nerlove (1989); Milhøj (1987); Engle, et al. (1990a); Vlaar y Palm (1993),
entre otras.
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en la bolsa de valores colombiana y en la importancia que representan en el
mercado de intercambio de monedas extranjeras Forex.5
El documento est´ a dividido del siguiente modo. En la segunda secci´ on, se
describe la informaci´ on utilizada. En la tercera, se presentan los resultados
obtenidos a partir de la especiﬁcaci´ on y estimaci´ on de los modelos MGARCH.
En la cuarta, se realiza una aplicaci´ on de la medida de valor en riesgo VaR
(Value at Risk) con el ﬁn de evaluar la validez emp´ ırica de cada uno de los
modelos estimados, a partir de la proporci´ on de fallo y el contraste de cuantil
din´ amico, e ilustrar la utilidad de los modelos GARCH (Generalized ARCH)
en la administraci´ on del riesgo de mercado. Por ´ ultimo, se presentan algunas
conclusiones.
2. Descripci´ on de la informaci´ on
La base de datos empleada est´ a compuesta por 1606 observaciones diarias
para la tasa de cambio nominal del peso colombiano con respecto al d´ olar ame-
ricano, el euro, la libra esterlina y el yen japon´ es, correspondientes al periodo
comprendido entre el 4 de enero de 1999 y el 28 de febrero de 2005.6 A partir
de esta informaci´ on se calcularon los retornos nominales porcentuales deﬁnidos
como yit = 100log(sit/sit−1) donde sit representa la tasa de cambio nominal
del peso colombiano con respecto a la i-´ esima moneda en el t-´ esimo d´ ıa. La
informaci´ on contiene s´ olo los d´ ıas comerciales. Para las observaciones faltantes,
correspondientes a los d´ ıas festivos, se utiliz´ o el dato del d´ ıa comercial inme-
diatamente anterior.
Como puede observarse en el ﬁgura 1 (Ap´ endice), los retornos diarios pre-
sentan la caracter´ ıstica de volatilidad por cluster, es decir, grandes (peque˜ nos)
cambios en los precios, de cualquier signo, tienden a estar seguidos por grandes
(peque˜ nos) cambios de precios (Mandelbrot (1963)). Adicionalmente, la ins-
pecci´ on visual de los datos parece indicar no estacionariedad en cada una de
las tasas de cambio mientras los retornos asociados a ´ estas, como era de espe-
rarse, parecen ser estacionarios por lo menos en media.7 El no rechazo de la
5El mercado de divisas representa el 11.61% del mercado de activos ﬁnancieros de la
Bolsa de Valores de Colombia, dentro del cual en promedio 99.9% de las transacciones diarias
se realiza en d´ olares y el 0.1% restante en euros. Sin embargo, en el mercado Forex, el cual se
caracteriza por ser el m´ as r´ apido, l´ ıquido, con mayor n´ umero de participantes (de los cuales el
95% son inversionistas individuales) y de mayor crecimiento en el mundo ﬁnanciero moderno,
el 85% de las transacciones diarias involucran, en su orden, al d´ olar americano (USD), el
euro (EUR), el yen japon´ es (JPY), la libra esterlina (GBP) y el franco suizo (CHF), en
operaciones spot, forward y opciones de divisas.
6La elecci´ on del periodo muestral se hizo de acuerdo a la disponibilidad de informaci´ on
para el euro. Los datos usados para las tasas de cambio corresponden principalmente a un
periodo de ﬂotaci´ on libre. La fuente de la informaci´ on estad´ ıstica para las tasas de cambio
del euro, la libra esterlina y el yen japon´ es con respecto al d´ olar americano es el Federal
Reserve Statistical Release [http://www.federalreserve.gov/releases/H10/hist], y para la tasa
de cambio del peso colombiano con respecto al d´ olar americano es el Banco de la Rep´ ublica
[http://www.banrep.gov.co/estadcam/trm/trm.xls].
7Es importante notar que la evoluci´ on de la tasa de cambio del peso colombiano con
respecto a las monedas analizadas muestra dos hechos importantes: un periodo de fuerte
Rev. Econ. Ros. Bogot´ a (Colombia) 10 (2): 127–152, diciembre de 2007S. GALL´ ON, K. G´ OMEZ 131
hip´ otesis nula en el contraste de ra´ ız unitaria de Dickey y Fuller, y de Phillips
y Perron, y el rechazo de la hip´ otesis nula de estacionariedad en el contraste
KPSS al logaritmo de cada una de las tasas de cambio conﬁrma la presunci´ on
anterior.8 Este resultado respalda la necesidad de modelar el retorno nominal
porcentual yit del peso colombiano con respecto a la i-´ esima moneda, es decir,
se valida la propiedad de martingala, E[∆log(sit)|ℑt−1] = 0 donde ∆ denota
el operador diferencia, para los movimientos de corto plazo del logaritmo de la
tasa de cambio nominal del peso colombiano con respecto a la i-´ esima moneda
(Fama, 1965; Samuelson, 1965, y Mandelbrot, 1963).9
En la tabla 1 se presenta el resumen estad´ ıstico para cada uno de los retor-
nos. La desviaci´ on est´ andar indica que el euro y el yen japon´ es son los retornos
m´ as vol´ atiles. En todos los casos el coeﬁciente de asimetr´ ıa es positivo y cercano
a cero, principalmente en el caso del euro y la libra esterlina, mientras es nota-
ble el exceso de curtosis con respecto a la distribuci´ on normal. En consecuencia,
el contraste incondicional de normalidad de Jarque-Bera rechaza, en todos los
casos, la hip´ otesis nula. Los estad´ ısticos de Ljung-Box evidencian, adem´ as, co-
rrelaci´ on serial signiﬁcativa al rezago 15 tanto en los niveles de los retornos
como en sus cuadrados; en consecuencia, existe evidencia de no linealidad y,
adicionalmente, necesidad de modelar la media y la varianza condicionales para
cada uno de estos.10
3. Estimaci´ on multivariada de la distribuci´ on condicional de los re-
tornos
Con el ﬁn de evaluar la importancia de una estructura de volatilidad condi-
cional multivariada se calcul´ o la matriz de correlaci´ on cruzada entre los retor-
nos, evidenci´ andose la asociaci´ on lineal signiﬁcativa tanto contempor´ anea como
en el primer rezago, por lo que parece existir una importante inﬂuencia cruza-
da entre los mercados.11 De acuerdo con lo anterior y dada la evidencia sobre
la existencia de dependencia temporal presente en los retornos de cada una
devaluaci´ on en el 2002, con devaluaciones ﬁn de a˜ no nominales de 25.4% con respecto al
d´ olar, 47.3% con respecto al euro y 38% con respecto a la libra y al yen, el cual parece
mostrar un proceso de cambio que lleva a las series a un nuevo nivel caracterizado por la
revaluaci´ on de la moneda colombiana. De hecho, el peso colombiano fue una de las monedas
con mayor valorizaci´ on en el mundo en el a˜ no 2004, al observarse apreciaciones nominales de
14% con respecto al d´ olar, 7.6% con respecto al euro y la libra, y 9.3% con respecto al yen,
tendencia que a´ un persiste en lo corrido del 2005. Este comportamiento puede dar indicios
de la posible no linealidad en la estructura de cada uno de estos procesos.
8Los resultados para las pruebas de ra´ ız unitaria se encuentran en el Ap´ endice, tabla 7.
9Los resultados encontrados hasta ahora est´ an de acuerdo con los hallazgos de trabajos
anteriores: Meese y Singleton (1982), Corbae y Ouliaris (1986), Milhøj (1987), Hsieh (1989b),
Diebold y Nerlove (1989), Baillie y Bolleslev (1989, 1991), Bolleslev (1990), Klassen (1990),
Malik (2005), entre otros.
10Se espera que tres semanas sea un periodo prudente para que la correlaci´ on serial en los
retornos haya desaparecido, dado que estos corresponden a datos diarios que incluyen solo
los d´ ıas comerciales.
11En el Ap´ endice, tabla 8, se reportan los resultados para varios rezagos de las matrices
de correlaci´ on cruzada de los retornos.
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Tabla 1. Resumen estad´ ıstico para los retornos de la tasa de cambio
colombiana*
* Q(15) y Q2(15) representan los estad´ ısticos Ljung-Box sobre los retornos y sus
cuadrados, respectivamente. Los p-valores aparecen entre llaves.
de las tasas de cambio, se estim´ o un modelo (este es un modelo distinto al VaR
que por sus iniciales en ingl´ es se conoce como VAR) VaR(2) para la media
condicional, especiﬁcado como sigue:
yt = E(yt|ℑt−1) + ǫt = υ + Φ1yt−1 + Φ2yt−2 + ǫt, (1)
donde ǫt|ℑt−1 ∼ N(0,Ht) con matriz de varianzas y covarianzas condicionales
Ht, υ es un vector N-dimensional de par´ ametros y Φi es una matriz cuadrada
de par´ ametros para i = 1,2.
La elecci´ on de la ´ optima longitud del rezago, se bas´ o en los criterios de
informaci´ on de Akaike (AIC), AIC corregido (AICC), Hannan-Quinn (HQ),
error de predicci´ on ﬁnal (FPE) y Schwarz (SIC). Adicionalmente, el m´ etodo de
identiﬁcaci´ on de Tiao y Box basado en las matrices de correlaci´ on cruzada y
de correlaci´ on cruzada parcial fue utilizado. Los resultados de la estimaci´ on
del modelo identiﬁcado aparecen en la tabla 2. El vector υ de interceptos no
result´ o signiﬁcativo a un nivel del 5% por lo que fue eliminado de la estima-
ci´ on.12 Los dos rezagos del retorno del d´ olar parecen ser muy importantes en
la explicaci´ on del conjunto completo de variables en el sistema, dado que todos
los coeﬁcientes estimados asociados a esta resultaron signiﬁcativos a un nivel
de signiﬁcancia del 1%.
Adicionalmente, es importante notar que el valor de los coeﬁcientes estima-
dos es peque˜ no, lo cual parece indicar que son los choques aleatorios los que
dominan la estructura din´ amica de los retornos; en consecuencia, los cambios
en el vector yt parecen ser poco predecibles. Este resultado, adem´ as de validar
la propiedad de la martingala, est´ a de acuerdo con la hip´ otesis de mercados
12Con el ﬁn de captar las posibles diferencias de volatilidad a trav´ es de los d´ ıas comerciales
(Baillie y Bollerlev (1989, 1991), Hsieh (1989b) y Malik (2005)), variables dummy de cierre
del mercado debido a d´ ıas de ﬁesta y ﬁn de semana, adem´ as de una variable dummy para
cada d´ ıa de la semana, d1, d2, d3, d4, d5, fueron consideradas en la estimaci´ on multivariada
sin encontrarse ning´ un efecto estad´ ısticamente signiﬁcativo.
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Tabla 2. Resultados de la estimaci´ on del modelo VaR(2)*
* Los estad´ ısticos t aparecen entre par´ entesis y los p-valores entre llaves.
eﬁcientes descrita por Fama (1965) la cual asume que existe un gran n´ umero
de agentes maximizadores del beneﬁcio que compiten activamente entre s´ ı para
predecir el valor de mercado futuro de sus activos individuales, y que ning´ un
agente cuenta con informaci´ on adicional para realizar sus predicciones ya que la
informaci´ on se encuentra disponible de manera libre para todos los participan-
tes. De acuerdo con lo anterior, Fama (1965) argumenta que el precio corriente
es un estad´ ıstico suﬁciente para la distribuci´ on de los movimientos futuros de
los precios al estar toda la informaci´ on incorporada en los precios pasados.
Con el ﬁn de evaluar la validez general del modelo se desarrollaron los res-
pectivos contrastes de especiﬁcaci´ on. Las pruebas de normalidad multivariada
conjunta de Doornik-Hansen y de L¨ utkepohl, adem´ as del estad´ ıstico de Jarque-
Bera para cada ecuaci´ on, indican el rechazo de la hip´ otesis nula de normalidad,
debido principalmente al exceso de curtosis presente en cada uno de los re-
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tornos. De otra parte, no es posible rechazar, en todos los casos, la hip´ otesis
nula de no existencia de correlaci´ on serial en los residuales estandarizados al
rezago 15, de acuerdo con el contraste de Ljung-Box, excepto para el retorno
del d´ olar. Por el contrario, se rechaza la hip´ otesis nula de no existencia de co-
rrelaci´ on serial en los residuales estandarizados al cuadrado, al rezago 15. El
contraste LM para efectos ARCH, tanto univariado como multivariado, conﬁr-
ma este resultado, por lo que se encuentra evidencia a favor de la existencia de
efectos ARCH multivariados. Por ´ ultimo, todas las ra´ ıces caracter´ ısticas aso-
ciadas al determinante del polinomio autoregresivo Φ(L) = I − Φ1L − Φ2L2,
donde L es el operador de rezago, se encuentran fuera del c´ ırculo de unidad,
garantiz´ andose la estacionariedad del modelo.
En consecuencia, tres especiﬁcaciones fueron elegidas para modelar la dis-
tribuci´ on de la matriz de varianzas y covarianzas condicionales Ht: el modelo
BEKK (Baba, Engle, Kraft y Kroner) de Engle y Kroner (1995), el GARCH
ortogonal O-GARCH (Orthogonal GARCH) de Alexander y Chibumba (1997)
y el de correlaci´ on condicional din´ amico DCCE (Dynamic Conditional Corre-
lation) de Engle (2002).13 El primero, fue elegido por permitir una gran ﬂexi-
bilidad en la din´ amica de las varianzas y covarianzas condicionales; mientras
los modelos O-GARCH y DCCE, el cual anida al modelo de correlaci´ on condi-
cional constante CCC (Constant Conditional Correlation) de Bollerslev (1990),
se eligieron por su facilidad computacional al manejar un n´ umero grande de
retornos.14 Adicionalmente, en todos los casos se tuvo en cuenta la generalidad
ofrecida por cada una de los modelos, buscando especiﬁcaciones realistas pero
parsimoniosas que aseguren la propiedad de deﬁnici´ on positiva para Ht. Las
especiﬁcaciones de estos modelos, para Ht, son las siguientes: la representaci´ on
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superior y donde el l´ ımite superior de la sumatoria, K, determina la generalidad




′, donde Λ = {λij} = {wijσyi}, (3)
13Para una revisi´ on te´ orica de los modelos MGARCH v´ ease Bauwens, et al. (2006), y
Gall´ on y G´ omez (2005). En Colombia, algunos trabajos como Melo y Becerra (2006) han
empleado estos modelos para analizar el mecanismo de transmisi´ on de la pol´ ıtica monetaria
asociado con el cr´ edito bancario a partir del estudio de la din´ amica de las tasas de inter´ es de
corto plazo.
14La estimaci´ on para las diferentes especiﬁcaciones de la matriz de covarianza condicio-
nal se realizaron utilizando el Toolbox ucsd garch versi´ on 2.0 del 01/01/2002 en MatLab
elaborado por Kevin Sheppard, el cual se encuentra disponible en su direcci´ on electr´ onica
http://www.kevinsheppard.com/research/ucsd garch/ ucsd garch.aspx.
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y, por ´ ultimo, para el modelo DCCE,
E(ǫtǫ′
t|ℑt−1) = Ht = DtRtDt,








y Rt = {ρijt}, (4)








donde Qt se deﬁne como un proceso GARCH(1,1),
Qt = (1 − α − β)¯ Q + α˜ ǫt−1˜ ǫ
′
t−1 + βQt−1
con ¯ Q que representa la matriz de correlaci´ on incondicional de las perturbacio-
nes estandarizadas ˜ ǫt = D
−1
t ǫt.15 En las tablas 3 y 4 se resumen los resultados
de estimaci´ on para los modelos DCCE(1,1) y O-GARCH(1,1), y en la tabla 5
los del modelo BEKK(1,1,1). Es importante anotar que en todos los casos se
obtuvieron estimaciones robustas para la matriz de covarianzas de los par´ ame-
tros. 16
Una variedad de especiﬁcaciones fueron estimadas para el modelo de Engle
(2002), DCCE(1,1), DCCE(2,1) y DCCE(2,2), encontr´ andose evidencia a favor
de la especiﬁcaci´ on DCCE(1,1) al no mejorar la funci´ on log-veros´ ımil con espe-
ciﬁcaciones superiores y no ser signiﬁcativos los par´ ametros adicionales α y β.
As´ ı mismo, se llev´ o a cabo el contraste propuesto por Engle y Sheppard (2001)
con el ﬁn de probar la hip´ otesis nula de correlaci´ on condicional constante contra
la alternativa de correlaci´ on condicional din´ amica. Este contraste se realiz´ o pa-
ra varias longitudes de rezago rechaz´ andose en todos los casos la hip´ otesis nula
a un nivel de signiﬁcancia inferior al 1%.17 Sin embargo, los coeﬁcientes α y β
del modelo DCCE(1,1) no resultaron signiﬁcativos; en consecuencia, tambi´ en
se estim´ o el modelo CCC(1,1) encontr´ andose una estructura de correlaci´ on
altamente signiﬁcativa entre los retornos.18
Para el caso del modelo O-GARCH los resultados del an´ alisis de compo-
nentes principales del sistema completo muestran que la primera componente
acumula el 71% de la informaci´ on contenida en los datos. Cada columna en
15El modelo CCC asume que en algunas aplicaciones las correlaciones condicionales pueden
asumirse como tiempo-invariantes, por lo que Ht = DtRDt, donde R = {ρij}.
16La estimaci´ on de los modelos aqu´ ı presentados se realiz´ o en dos etapas. En la primera, se
estim´ o la ecuaci´ on para la media condicional y se obtuvieron los residuales. En la segunda, se
estimaron los par´ ametros asociados a la matriz de covarianza condicional usando el m´ etodo
de estimaci´ on robusto de cuasi-m´ axima verosimilitud –QML– de Bollerslev y Wooldridge
(1992), tratando a los residuales como datos observados. La propiedad de diagonalidad en
bloque de la matriz de informaci´ on garantiza la obtenci´ on de estimadores asint´ oticamente
eﬁcientes.
17El valor del estad´ ıstico de raz´ on de verosimilitud, el cual distribuye como una χ2 con el
n´ umero de rezagos m´ as un grado de libertad, para ´ ordenes de rezago de 1, 2 y 3 fue 14.86,
25.77 y 32.90, respectivamente.
18En el Ap´ endice, tabla 10, aparecen los resultados correspondientes a la matriz de corre-
laci´ on cruzada estimada a partir de un modelo CCC.
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Tabla 3. Resultados de la estimaci´ on de modelos DCCE y CCC*
* Q(15) y Q2(15) representan los estad´ ısticos Ljung-Box sobre los residuales
estandarizados y sus cuadrados. Los estad´ ısticos t aparecen entre par´ entesis y los
p-valores entre llaves.
la matriz de ponderaciones, la cual esta formada por los vectores propios ob-
tenidos a partir de la matriz de correlaciones de las tasas de cambio, contiene
los pesos correspondientes a los cambios individuales de cada tasa de cambio
en la respectiva componente principal.19 Por ´ ultimo, un conjunto de diferentes
valores iniciales fueron probados con el ﬁn de garantizar la convergencia en la
estimaci´ on del modelo BEKK. Los resultados para este modelo indican que los
elementos de las matrices A, B y C, tanto dentro como fuera de la diagonal,
asociados a las ecuaciones de covarianza condicional son signiﬁcativos a un nivel
del 1%, lo cual elimina la posibilidad de un modelo BEKK diagonal.
La validez de la especiﬁcaci´ on de cada uno de los modelos fue probada a par-
tir del an´ alisis de los residuales estandarizados. Los estad´ ısticos de Ljung-Box
muestran que no hay evidencia de autocorrelaci´ on al rezago 15 en los residuales
estandarizados ni en sus cuadrados. Tampoco se encuentran indicios de autoco-
rrelaci´ on serial en los productos cruzados entre los residuales y sus cuadrados al
rezago 15 en ninguno de los modelos estimados. La versi´ on multivariada para
estos contrastes tambi´ en fue realizada, conﬁrm´ andose los resultados anterio-
res. Similarmente, la normalidad de los residuales estandarizados fue probada
usando contrastes de Jarque-Bera individuales y pruebas conjuntas de norma-
19En el Ap´ endice, tabla 9, aparecen los resultados correspondientes al an´ alisis de compo-
nentes principales.
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Tabla 4. Resultados de la estimaci´ on de modelos O-GARCH*
* Q(15) y Q2(15) representan los estad´ ısticos Ljung-Box sobre los residuales
estandarizados y sus cuadrados. Los estad´ ısticos t aparecen entre par´ entesis y los
p-valores entre llaves.
lidad multivariada, evidenci´ andose la persistencia de un exceso de curtosis en
todos los casos lo cual llev´ o al rechazo de la hip´ otesis nula. Los resultados co-
rrespondientes a los contrastes de especiﬁcaci´ on para cada uno de los modelos
estimados aparecen en la parte inferior de la respectiva tabla de resultados.20
La ﬁgura 2 (Ap´ endice) contiene las varianzas y las correlaciones tiempo-
variantes estimadas en cada uno de los modelos MGARCH para todo el periodo
muestral. En general, las correlaciones y volatilidades asociadas a cada uno de
los modelos exhiben patrones de comportamiento muy similares; sin embargo,
las obtenidas a partir del modelo DCC son ligeramente inferiores y menos
vol´ atiles con respecto a las de los otros modelos. Las correlaciones entre las
varianzas y covarianzas estimadas por cada modelo son, en general, superiores
a 0.90, lo cual tambi´ en sugiere que los modelos son muy similares entre s´ ı,
present´ andose las diferencias m´ as grandes entre los modelos DCC y O-GARCH.
De otra parte, el rango de variaci´ on para la volatilidad de la tasa de cambio
del peso con respecto al d´ olar y a la libra esterlina es ligeramente m´ as amplio
comparado con el respectivo a las otras tasas de cambio. En conclusi´ on, aunque
claramente las matrices de covarianza condicional estimadas a partir de cada
uno de los modelos son muy cercanas, no es posible tener certeza acerca de
20Es importante aclarar que no es posible atribuir cada residual estandarizado a cada tasa
de cambio del peso colombiano con respecto a cada una de las monedas en consideraci´ on,
ya que estos son una combinaci´ on lineal de los residuales espec´ ıﬁcos de cada tasa de cambio
(Klaassen, 1999).
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Tabla 5. Resultados de la estimaci´ on del modelo BEKK(1,1,1)*
* Los estad´ ısticos t aparecen entre par´ entesis y los p-valores entre llaves.
cu´ al de los modelos se comporta mejor, por lo que se hace necesario comparar
la validez emp´ ırica de los mismos.
Analizando el comportamiento de cada una de las varianzas y correlaciones
se observa que el periodo de mayor volatilidad se presenta en el segundo se-
mestre de 1999 como resultado, entre otros factores, de las presiones contra la
banda cambiaria antes de su desmonte el 25 de septiembre del mismo a˜ no. Los
periodos restantes de mayor volatilidad corresponden, en general, a mayores
presiones devaluacionistas o revaluacionistas del peso con respecto al d´ olar, lo
cual se trasmiti´ o al resto de los mercados aunque con intensidades diferentes.
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La mayor devaluaci´ on del peso se present´ o en el segundo trimestre del 2002 y se
explica, principalmente, por la mayor devaluaci´ on nominal del d´ olar frente a las
dem´ as monedas y por la mejora en la percepci´ on riesgo pa´ ıs. Mientras a partir
del segundo trimestre de 2003 se present´ o un exceso de divisas que corrigi´ o la
tendencia de la tasa de cambio hacia la revaluaci´ on, gener´ andose principal-
mente un exceso de volatilidad en el primer trimestre del 2005 resultado de la
ratiﬁcaci´ on del Banco de la Rep´ ublica de intervenir de manera discrecional en
el mercado cambiario, en general, en todo el periodo en estudio se observ´ o la
intervenci´ on del Banco de la Rep´ ublica a trav´ es de los instrumentos de inter-
venci´ on comunes bajo un r´ egimen de ﬂotaci´ on (subastas de opciones put y call
para el control de la volatilidad) con el ﬁn de contener las distintas presiones
del mercado.
4. Comparaci´ on de la validez emp´ ırica de los modelos MGARCH a
partir de contrastes basados en la medida VaR
En esta secci´ on se compara la validez emp´ ırica de cada uno de los modelos
MGARCH estimados anteriormente, a partir dos contrastes calculados con ba-
se en la medida de valor en riesgo. En t´ erminos generales, esta medida es un
indicador de los puntos extremos dentro de los cuales ﬂuct´ ua la rentabilidad
de una inversi´ on en un activo o en un determinado portafolio, mostrando el
m´ aximo valor que se podr´ ıa perder (ganar), con probabilidad α(1 − α) sobre
un horizonte de tiempo l, como consecuencia de los cambios en los precios de
mercado. La importancia ﬁnanciera de esta medida radica en su utilidad como
herramienta de cuantiﬁcaci´ on del riesgo de mercado y como instrumento de
regulaci´ on, dado que el entorno en el que se desenvuelve la actividad ﬁnanciera
se caracteriza por grandes ﬂuctuaciones de los precios de los activos ﬁnancieros,
motivadas por cambios en tasas de cambio y tasas de inter´ es. De otra parte, la
medida VaR es una aplicaci´ on natural de los modelos de volatilidad ya que de-
pende directamente del pron´ ostico de la varianza condicional; en consecuencia,
la estimaci´ on de la distribuci´ on condicional de los retornos se constituye en el
principal insumo para la aplicaci´ on de esta metodolog´ ıa.21
A partir de la distribuci´ on condicional del vector de retornos,
yt|ℑt−1 ∼ N( t,Ht)
donde   = E(yt|ℑt−1) y Ht est´ a especiﬁcada apropiadamente a partir de
alguno de los modelos estimados en la secci´ on anterior, el VaR para un porta-
folio compuesto por N activos en un horizonte de tiempo l, con probabilidad
21Desde su introducci´ on en 1996 por J. P. Morgan, la medida VaR ha generado un masivo
inter´ es entre los analistas ﬁnancieros convirti´ endose en la medida est´ andar para cuantiﬁcar
el riesgo de mercado. En Colombia, la Superintendencia Bancaria, a partir de 1996, viene
actualizando su normatividad con el ﬁn de incorporar los aspectos m´ as relevantes de los
est´ andares internacionales en materia de medici´ on, control y gesti´ on de riesgos de mercado.
En consecuencia, desde el a˜ no 2000 se supervisa el riesgo de mercado a trav´ es del c´ alculo
del VaR, con el objeto de que las instituciones ﬁnancieras mantengan en todo momento un
monto de capital adecuado que corresponda con los niveles de riesgo que asumen.
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donde VaRt = (V aR1t,...,V aRNt)







wi representa el monto invertido en el i-´ esimo activo y zα el cuantil izquierdo a
un nivel de conﬁanza de α% asumiendo normalidad. En este caso, se asume una
posici´ on ﬁnanciera larga (cola izquierda en la distribuci´ on de los retornos) en la
cual se sufre una p´ erdida cuando yit < 0; en consecuencia, un valor peque˜ no de
α implica una p´ erdida para el inversionista (Tsay, 2002).22 De acuerdo con los
resultados de la secci´ on anterior, se encontr´ o que, por ejemplo, el VaR asociado
al modelo CCC para un portafolio equiponderado y uno de m´ ınima varianza
es igual a 35.7% y 29%, respectivamente. Estos valores indican que la m´ axima
p´ erdida esperada, con una probabilidad del 95% y en un horizonte de un d´ ıa,
no supera este porcentaje dado el monto invertido. Es importante mencionar
que diferentes metodolog´ ıas, condicionales e incondicionales, para el c´ alculo del
VaR y medidas m´ as elaboradas de ´ este, como el VaR autoregresivo condicional
CAViaR de Engle y Manganelli (2004), han sido propuestas en la literatura.23
Con el ﬁn de evaluar la validez emp´ ırica de los modelos antes estimados, se






I(yt < VaRt(α)) ∗ 100
donde I(yt < VaRt(α)) es una variable indicadora que toma el valor de 1
cuando yt < VaRt(α). Un modelo est´ a correctamente especiﬁcado cuando esta
proporci´ on es igual a la probabilidad α pre-especiﬁcada para el VaR. Adicio-
nalmente, se comput´ o el contraste de cuantil din´ amico propuesto por Engle y
Manganelli (2004). En este contraste se prueba la hip´ otesis nula conjunta de
E(%HIT(α)) = 0 e incorrelaci´ on del HITt(α) con las variables incluidas en
el conjunto de informaci´ on, a partir del siguiente estad´ ıstico de prueba el cual
distribuye asint´ oticamente como una χ2 con k (n´ umero de variables incluidas







donde ˆ c es el vector de coeﬁcientes estimados a partir de la regresi´ on artiﬁcial
HITt(α) = c0+c1HITt−1(α)+   +crHITt−r(α)+cr+1VaRt(α)+νt = Xc+νt,
22Un inversionista mantiene una posici´ on larga si compra un activo, en cuyo caso incurre
en el riesgo de que su activo pierda valor, i.e., yt < 0; por el contrario, mantiene una posici´ on
corta cuando vende un activo, incurriendo en un costo de oportunidad si el activo incrementa
su valor, i.e., yt > 0.
23Duﬃe y Pan (1997), Manganelli y Engle (2001), Pearson (2002) y Tsay (2002) ofrecen un
resumen completo de las diferentes aproximaciones para el c´ alculo del VaR. Algunos trabajos
que han empleado la medida VaR en Colombia han sido Melo y Becerra (2005), y Cardozo
(2004).
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donde HITt(α) = I(yt < VaRt(α)) − α. En este caso, el no rechazo de la
hip´ otesis nula arroja evidencia de un modelo correctamente especiﬁcado. Es
importante anotar que dado que la matriz de covarianza condicional se es-
tim´ o usando el m´ etodo de estimaci´ on robusto de cuasi-m´ axima verosimilitud
QML, lo cual garantiza la consistencia de los par´ ametros aun cuando el supues-
to de normalidad multivariada no se cumpla, es v´ alido utilizar este contraste.
En la tabla 6 se reportan los resultados correspondientes a la proporci´ on
de fallo %HIT(α) y al contraste de cuantil din´ amico calculados a partir de
cada uno de los diferentes modelos MGARCH, para cada uno de los retornos
de las tasas de cambio y para dos portafolios de moneda extranjera. En el
primer portafolio se utilizaron ponderaciones iguales para cada una de las mo-
nedas (wi = 0.25, i = 1,...,4), mientras en el segundo las ponderaciones, wi,
se eligieron con base en el criterio de portafolio de m´ ınima varianza. En este
caso, las ponderaciones tiempo-variantes se calcularon como wt = H
−1
t ι/Ct,
donde Ct = ι′H
−1
t ι e ι es un vector k × 1 de unos, (Engle y Sheppard, 2001).
Adicionalmente, los resultados son comparados con los obtenidos utilizando
el modelo b´ asico RiskMetrics este es un nombre propio para el c´ alculo de las
varianzas y covarianzas condicionales como uno de los m´ as empleados por su
simplicidad. Este es equivalente a un GARCH integrado IGARCH(1,1) (Inte-
grated GARCH) sin intercepto y donde el par´ ametro autoregresivo (tambi´ en
par´ ametro de suavizamiento) toma un valor ﬁjo de 0.94 para datos diarios, cuya
especiﬁcaci´ on multivariada esta dada por Ht = (0.06)ǫtǫ′
t + (0.94)Ht−1.
Los resultados indican, en primer lugar, que la proporci´ on de fallo para
cada uno de los modelos est´ a, en general, por debajo de su respectivo nivel
α, es decir, los modelos tienden a subestimar el n´ umero de violaciones del
VaRt(α), excepto para el caso del 1%. Sin embargo, los modelos que m´ as se
aproximan al valor α pre-especiﬁcado son el DCCE y el CCC, seguidos por
el BEKK. En segundo lugar, los resultados del contraste de cuantil din´ amico,
incluyendo 10 rezagos para el HITt(α) en la regresi´ on auxiliar, indican que los
modelos DCCE, CCC y BEKK parecen estar correctamente especiﬁcados al no
existir evidencia de correlaci´ on serial; sin embargo, el modelo CCC no falla en
el no rechazo de la hip´ otesis nula en ninguno de los casos, mientras el modelo
DCCE falla en el caso del portafolio equiponderado para los niveles del 1% y
5%, y el BEKK falla, adem´ as, en los casos de los retornos del euro y la libra
esterlina en los niveles del 1% y 5%, respectivamente. De otra parte, es notable
el pobre desempe˜ no del RiskMetrics al rechazarse para este la hip´ otesis nula,
con p-valores muy por debajo de 0.05, en 5 de los 6 casos presentados en la
tabla 6 para al menos dos niveles de conﬁanza en cada caso. Adicionalmente,
los resultados para el portafolio de m´ ınima varianza fueron mejores que los
obtenidos para el portafolio equiponderado con respecto a este contraste. Este
resultado evidencia la importancia de la elecci´ on del portafolio.
En conclusi´ on, encontramos que aunque los resultados para los modelos
DCCE, CCC y BEKK son muy cercanos, el n´ umero de violaciones al VaR es
superior en la mayor´ ıa de los casos al encontrado a partir del modelo CCC
e igualmente con este modelo se encuentra m´ as evidencia de correlaci´ on entre
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Tabla 6. Resultados para %HIT(α) y contraste de cuantil din´ amico*
* p-valores para diferentes niveles de conﬁanza.
el HITt(α) y el conjunto de informaci´ on, incluyendo rezagos del mismo. Por
´ ultimo, la elecci´ on de este modelo indica, adem´ as, la importancia de no obviar
la integraci´ on de los mercados ﬁnancieros, ya que esto puede conducir a la
toma de decisiones de inversi´ on no eﬁcientes; aunque en este ejercicio particular
no parece tan clara la necesidad de incluir la informaci´ on de otros mercados
cambiarios cuando se toman decisiones de inversi´ on en solo una de las cuatro
monedas analizadas, excepto en el caso de los retornos de la libra esterlina y el
euro, con una correlaci´ on condicional cruzada del 79%.
5. Conclusiones
En este trabajo se estimaron diferentes modelos MGARCH con el ﬁn de mo-
delar la distribuci´ on condicional para los retornos diarios de la tasa de cambio
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nominal del peso colombiano con respecto al d´ olar americano, el euro, la libra
esterlina y el yen japon´ es. Los resultados validan la importancia de realizar
an´ alisis multivariados para los retornos dado que con este tipo de especiﬁcacio-
nes para la matriz de covarianza condicional es posible estimar las correlaciones
cruzadas din´ amicas que pueden existir entre estos, las cuales se constituyen en
un factor crucial para la determinaci´ on de ganancias obtenidas a partir de la
diversiﬁcaci´ on de un portafolio conformado por moneda extranjera.
Por otro lado, la validez emp´ ırica de los modelos MGARCH estimados fue
comparada a partir de la proporci´ on de fallo de la variable HIT(α) y el contras-
te de cuantil din´ amico de Engle y Manganelli (2004) el cual se construye con
base en la medida VaR. De acuerdo con los resultados, el modelo cuya especi-
ﬁcaci´ on parece acercarse mejor al verdadero proceso multivariado seguido por
los datos es el CCC. Esta elecci´ on se bas´ o en el mejor desempe˜ no condicional
e incondicional del modelo, al no rechazarse la hip´ otesis nula del contraste de
cuantil din´ amico en todos los casos y al subestimar menos que los otros modelos
el n´ umero de violaciones al VaR, respectivamente. Este modelo, adicionalmen-
te, satisface las diferentes pruebas de especiﬁcaci´ on llevadas a cabo sobre el
mismo. Es importante anotar que Bollerslev (1990) tambi´ en encuentra eviden-
cia a favor de un modelo CCC para las tasas de cambio de ocho pa´ ıses miembros
de la Comunidad Econ´ omica Europea con respecto al d´ olar americano.
Por ´ ultimo, aunque los c´ alculos del la medida VaR se hicieron basados en
estimaciones robustas para los diferentes modelos, ser´ ıa importante comparar
los resultados a partir de medidas VaR con distribuciones de colas gruesas, por
ejemplo, empleando la teor´ ıa de valor extremo. Igualmente, ser´ ıa interesante
explorar los resultados de modelar la media y varianza condicionales en un
contexto multivariado considerando la posibilidad de la presencia de estados o
regimenes de la tasa de cambio, dada la evidencia emp´ ırica encontrada a favor
de la existencia de los mismos. As´ ı mismo, resultados interesantes pueden ser
hallados a partir de la comparaci´ on de los resultados de modelos MGARCH con
medidas alternativas de volatilidad, como los modelos de volatilidad estoc´ astica
y de volatilidad realizada multivariada.
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Ap´ endice
Tabla 7. Resultados de las pruebas de ra´ ız unitaria*
* Los valores de los respectivos estad´ ısticos son los que se reportan en la tabla.
Los valores cr´ ıticos para un nivel de signiﬁcancia del 1% son -3.43 y 0.739.
Tabla 8. Matrices de correlaci´ on cruzada incondicional de los retornos
* Coeﬁcientes de correlaci´ on signiﬁcativos a un nivel de signiﬁcancia del 5%.
Tabla 9. An´ alisis de componentes principales para los retornos
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Tabla 10. Matriz de correlaci´ on cruzada estimada a partir de un
modelo CCC*
* Los estad´ ısticos t aparecen entre par´ entesis.
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